



















for  predicting BC  exposure  during  commuting  trips. Mobile  noise measurements  are  cheaper  and 20 










coefficient  of  0.78  using  only  four  parameters:  the  low  frequency  noise  level,  wind  speed,  the 31 



















are up  to 10  times higher  than a  similar evaluation based on PM10. Further  research  into health effects  is 46 
hampered  by  the  difficulty  to  measure  or  model  BC  concentrations.  An  important  reason  for  this  is  the 47 
stronger  spatial  variability  than  for  example  PM10  variability.  In  addition,  efforts  are  now  made  to 48 
standardize BC measurements as a first step to including BC in the set of official air pollution standards. For 49 
these  reasons,  this  paper  takes  a  closer  look  at  an  innovative  way  to  predict  a  bicyclist’s  Black  Carbon 50 
exposure. 51 
Large  personal  exposure  measurement  campaigns  proof  the  relevance  of  the  in‐traffic  exposure 52 
contribution (Dons et al., 2011, 2012). Technology for mobile air pollution measurements is however scarce 53 
and expensive. On the one hand, cheap implementations do not meet quality requirements, at the other hand 54 
high  quality  equipment  is  often  highly  demanding  on  the  operator  (e.g.  changing  filters  or  liquids,  limited 55 
portability). In contrast, mobile noise measurements can be done with low intrusive measurement equipment 56 
like  dosimeters  and  new  mobile  technologies.  Mobile  noise  measurements  are  a  popular  theme  in  noise 57 
exposure modeling  (Eisenman  et  al.,  2009; Kanjo  et  al.,  2010, Maissonneuve  et  al.,  2009). Noise  levels  are 58 
strongly  related  to  traffic  related  air  pollution  levels  and  might  be  a  good  proxy  to  model  personal  air 59 
pollution exposure (Dekoninck et al., 2012; Can et al., 2010,  2011; Eisenman et al. 2009, Foraster et al., 2011). 60 
Since in‐traffic personal air pollution exposure is a major component of the total personal diurnal exposure 61 




In  this  paper  the  focus  is  on  the  personal  exposure  of  cyclists.  Numerous  efforts  have  been made  to 66 
quantify  the  exposure  and  health  effects  of  cycling  in  dense  traffic  since  the  current  trends  in  sustainable 67 
mobility focus on establishing modal shifts towards biking and walking (de Nazelle et al., 2011; Int Panis et 68 















is  one  of  the  reasons  why  the  average  of  repeated  noise  exposure  measurements  will  converge  faster 84 
compared to repeated air pollution exposure measurements. So, if mobile noise measurements are proven to 85 
be  a  valid  proxy  for  air  pollution  exposure,  fewer  measurements  will  be  needed  to  predict  the  personal 86 
exposure at a higher spatial and temporal resolution. 87 
To  establish  an  instantaneous  relationship  between  noise  exposure  and  air  pollution  exposure 88 
meteorological  conditions  have  to  be  taken  into  account.  A  major  concern  is  the  influence  of  long  term 89 














areas  and natural  reserves  in  between.  A  total  of  209  biking  trips were  performed,  covering  a  distance  of 104 
2300 kilometer, a total measurement time of 128 hours at an average speed of 18 km per hour. More than 75 105 
km of distinct roads were sampled at least 3 times.  106 
The details of  the measurement  setup,  temporal  resolution,  preprocessing, meteorological data and  the 107 
spatial mapping on aggregation points px along the network with a spatial resolution of 50 m are available in 108 




The  BC  exposure  during  a  cycling  trip  consists  of  a  contribution  of  local  sources  and  a  background 113 
contribution. The latter varies only little over a large area and can thus easily be obtained from a well‐located 114 
fixed  measurement  station.  The  background  contribution  strongly  depends  on  long‐term  meteorological 115 
conditions. The proposed model assumes that the dominant source of BC in the vicinity of the cyclist  is the 116 
local traffic on the travelled road. An additive approach is used; the BC exposure is viewed as the sum of the 117 
background  level  ܤܥ௝,௕௚  during  trip  j  and  the  “local”  contribution  BCloc.  Similar  procedures  are  used  in 118 
exposure estimations where regional and local scale models are added to estimate personal exposure (Isakov 119 
et  al.,  2009).  The  available  background measurements  are  averaged  concentrations  over  half  an hour  (see 120 
supplementary data). Subtracting a fixed measurement with a temporal resolution of a half hour with mobile 121 
BC measurements sampled at 1 second time interval is not trivial. When sampling air pollution at a shorter 122 
time  interval,  concentrations  below  the  “background”  concentrations  can  be measured  at  some  of  the  low 123 
traffic  locations.  Correcting  for  the  background  concentration  could  then  result  in  negative  local 124 
concentrations. The proposed models will use a logarithm of BC as an outcome variable because noise is also 125 
measured  on  a  logarithmic  scale  and  hence  negative  values  cannot  be  allowed.  For  this  reason  the 126 
background concentration is not removed completely but replaced by a typical but constant low background 127 
concentration.  The  choice  of  this  constant  is  not  very  critical  since  it  will  be  added  again  to  the  model 128 
outcome and constants do not affect the model. This approach enables the dataset to retain spatial variation 129 
also for low density roads. Nevertheless a physical reference to the ambient concentration is useful, therefore 130 
the  long  term  first  quartile  concentration  over  the  whole  measurement  period  is  chosen,  the  resulting 131 
background BC concentration ܳ1ሺܤܥ௕௚,௟௧)  is equal to 775 ng/m3. The relation between the measured BCraw 132 
and the local contribution BCloc for a location i and during a trip j, can be written as: 133 








is  referred  to  Dekoninck  et  al,  2012.  The  main  arguments  for  selecting  particular  noise  indicators  to  be 142 
included  in  the  model,  based  on  their  physical  and  technical  interpretations,  are  briefly  reminded  to  the 143 
reader.  Three noise parameters were  included  in  the  instantaneous modeling.  The harmonized  calculation 144 
method used for noise map calculations for the European Union (END Directive) separates the noise emission 145 
into an engine contribution and a rolling noise contribution. Engine noise is dominant in the low frequencies; 146 
rolling  noise  is  dominant  in  the  high  frequencies  at  higher  speeds.  The  two  first  parameters  are  directly 147 
related to these emission features. The first parameter ܮை௅ி,௣ೣ,௝   (100 – 200 Hz) describes the engine noise of 148 
the nearby traffic at point px for trip j. High throttle increases the engine noise. ܮு௅ி,௣ೣ,௝   (1000 – 2000 Hz) is 149 
related  to  the  rolling  noise.  The  second  parameter  ܮுி௠௅ி,௣ೣ,௝ is  the  difference  between  high  and  low 150 
frequencies in the noise spectrum at point px for trip j. High levels of ܮுி௠௅ி,௣ೣ,௝ indicate a relative stronger 151 











log൫ܤܥ௣௫,௝൯ ൌ  ∑ ݏ௭௡௭ୀଵ ሺݒ௭,௣௫,௝ሻ ൅ ߝ௫,௝    (3) 163 
Where  vz  is  the  zth  covariate  evaluated  for  trip  j  at  location  px;  sz(vz,px,j)  is  the  smooth  function  of  zth 164 
covariate, n is the total number of covariates, and x,j is the corresponding residual with var(x,j) = 2, which is 165 
assumed  normally  distributed.  Smooth  functions  are  developed  through  a  combination  of model  selection 166 
and automatic smoothing parameter selection using penalized regression splines, which optimize the fit and 167 
try  to  minimize  the  number  of  dimensions  in  the  model.  The  main  advantage  of  GAM  modeling  is  the 168 









for  both  the  raw  BC  result  (BCraw)  as  for  the  local  contribution  BCloc  to  assess  the  relevance  of  handling 178 
background concentrations separately.  179 
3. Results 180 




















wind  speeds.  The  street  canyon  effect  is  visible  as  a  steady  increase  of  the  exposure with  a  higher  street 201 
canyon index ܵݐܥܽ݊௣ೣ. The temperature is not very important, the steep upward trend is based on only a few 202 
samples; few trips were performed at temperatures above 20 °C. Log(BCloc) increases strongly for very small 203 












The  aggregated models  are  built  including  respectively  3,  4  and  5  parameters.  The  temperature  is  not 216 
included since it proved to be of  little relevance in the BCloc model.  In Table 2 the results of the aggregated 217 
models  are  assembled,  including  the  number  of  unique  combinations  of  the  classified  parameters.  Again 218 
similar changes between the BCraw,Xp and BCloc,Xp models can be detected (were X is the number of aggregation 219 
parameters). In Figure 2 the splines of the five parameter model BCloc,5p are shown. The deviance explained is 220 
higher and  the  splines are  smoother  compared  to  the BCloc model due  to  the aggregation process.  In  the 3 221 
parameter model LOLF the only acoustic parameter describing the source has the strongest importance in the 222 







































model  variant.  The  distributions  of  the  correlations  of  the  fitted  trips  of  the  model  variants  and  the 262 
distributions of correlations of predicted trips out of the model variants are shown by model type in Figure 5. 263 
The mean correlations of  the  total exposure of  the  fitted trips  for  the models    (as ordered  in Figure 5) are 264 















standard  deviation  of  the  trip  predictions  is  calculated.  The  relative  prediction  (average  of  the  total  trip 280 















by  separating out  long  term variations  in  the background concentration;  the  second  research question  the 296 
whether  the  instantaneous  local  Black  Carbon  exposure  could  be  predicted  on  the  basis  of  local  noise 297 
exposure and meteorological  conditions. The  first  research question  is  addressed by  comparing BCbg, BCloc 298 
and  BCraw  models.  The  second  research  question  is  addressed  by  evaluating  the  features  of  BCloc,  BCloc,3p, 299 
BCloc,4p, BCloc,5p models. 300 




(Figure  3)  slopes  at  0.25.  The  strong  influence  of  wind  speed  and  temperature  indicates  that  this  model 305 
mainly tries to resolve the temporal variations in the background contributions and fails to include indicators 306 
for  local exposure.  Integrating  the GAM model  for BCloc with measured BCbg combines best of both worlds: 307 




5B)  and  the  high  relative  standard  deviation  of  the  individual  trip  prediction  (Figure  6B)  illustrate  the 312 
sensitivity of the BCraw model to the trip selection. All variants of the BCloc model perform significantly better. 313 
The  BCloc  model  is  lightly  sensitive  to  over  fitting  for  the  low  exposure  values,  which  reflects  in  the 314 
underestimation of the relative trip prediction (Figure 6A). 315 




indicator  for  meteorological  conditions  that  influence  dispersion.  The  background  concentration  indeed 320 
shows a distinctive seasonal pattern and temperature is related to season (see supplementary data 1.9 figure 321 
S3).  BCbg  seems  to  include  the  temperature  dependence  sufficiently  thereby  reducing  the  relevance  of 322 
temperature  in  the  BCloc  model. Wind  speed  has  a  similar  relationship  with  background  concentration  as 323 
temperature (supplementary data 1.9 figure S4). The strength of the wind speed covariate  is therefore also 324 
reduced in the BCloc compared to its strength in the BCraw model but in contrast to the temperature, it is still 325 
highly  relevant.  This  is  explained  by  the  observation  that  wind  speed  not  only  influences  background 326 
concentrations but also instantaneous dispersion of the local emissions. Higher wind speeds reduce the local 327 
exposure  of  cyclists.  StCAN  and  LHFmLF  are  also  stronger  in  the  BCloc  model  compared  to  the  BCraw model 328 






while  losing  the ability  to generalize  to other  situations. This can be prevented by  reducing  the number of 335 
input  variables  (covariates)  and  –in  the  particular  case  of  GAM models  –  also  by  reducing  the  number  of 336 
values  that  the  variable  can  take.  Classification  of  the  covariates  indeed  reduces  the  degrees  of  freedom 337 
(Table 2) in the model. Because of the change in number of data points, the goodness‐of‐fit parameters and 338 
the  strength  of  the  covariates  in  the  models  cannot  be  compared  directly,  the  quality  of  the  models  is 339 
determined by evaluating the properties of the predictions. In addition, a lower number of variables reduces 340 
the complexity of the model and simplifies implementation. 341 
Turning  to  the model prediction  evaluation  shown  in Figure 5  and Figure 6,  it  is  clear  that  the BCloc,g3p 342 
model performs worse than the BCloc model in predicting the average exposure. This is not unexpected as the 343 
information used  in  the prediction  is  significantly  reduced. The  reduction  in number of  covariates and  the 344 
clustering of values is expected to make the model less sensitive to trip sampling in the model variants and to 345 
make  it  should  perform  better  on  the  independent  test  data.  For  BCloc,g3p  the  aggregation  is  to  strong  to 346 





only  reduces  the number of data points  from 37722  to 8832. The aggregation process  removes  the  lowest 352 
values in the basic dataset, resulting in a better prediction of the total trip BC exposure.  353 
It is more difficult to distinguish between the BCloc,g4p and BCloc,g5p models. The only relevant difference is 354 
the  reduction  of  the  intercept  in  the  BCloc,g5p  model.  The  short  term  dynamics  (LAeq‐LAmin)  covariate  –  the 355 
variable  differentiating  BCloc,g5p  from  BCloc,g4p  –  distinguishes  between  two  different  traffic  conditions:  low 356 
values can be linked to situations of congested traffic, many cars with constant noise emission (idling) result 357 
in  constant  noise  levels;  high  values  indicate  short  distinct  events,  typically  a  single  car  passing  by  at  a 358 
relatively high speed. This last traffic situation is however rare during the rush hour and is under represented 359 
in our  (rush hour only) database. When similar measurements would be performed outside  the rush hour, 360 
this  covariate  might  prove  more  relevant.  With  the  available  measurements  it  cannot  conclude  that  the 361 
BCloc,5p model is better than BCloc,4p model.  362 
In  general,  the  simplification  of  the  model  improves  its  quality  as  long  as  the  4  or  5  most  significant 363 
parameters are kept. The models  suggested  in  this paper perform well mainly due  to  the unique  choice of 364 
noise indicators that are directly related to relevant traffic dynamics. The LOLF covariate detects traffic volume 365 
including  acceleration  both  linked  to  higher  particulate  emissions.  LHFmLF  indicates  the  traffic  speed; 366 
emissions  increase  with  speed  at  low  speeds,  but  saturate  at  higher  speeds  because  constant  high  speed 367 





not  directly  comparable with  the measurements  in  this  paper,  the  same  frequency  bands  are  found  to  be 373 
relevant.  374 
5. CONCLUSIONS 375 
This paper proves  that  it  is  possible  to predict  instantaneous BC concentrations based on mobile noise 376 
measurements.  The  in‐traffic  exposure  to  Black  Carbon  of  bicyclists  is  determined  by  background 377 
concentration, distance to source, local traffic density and speed, local traffic dynamics, local street geometry, 378 
and meteorological conditions. Spectral evaluation of (mobile) noise measurements can be used to implicitly 379 
detect  local  traffic  conditions directly  related  to  the  local BC emission. Predicting personal BC exposure of 380 











establish  the  model  coefficients.  The  measurement  underlying  the  specific  model  presented  here,  are 392 





choice. Mobile  noise measurements  therefore  have  the  power  to  replace  large  scale  in‐traffic  personal  air 398 
pollution exposure measurements and can be performed on  larger populations at a significantly  lower cost 399 
than  traditional  participatory  sampling  techniques.  In  this way  the  results  obtained  in  this  study  could  be 400 
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